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Resumo
As doenças neurodegenerativas podem ser consideradas, entre outros aspectos,
doenças de redes neurofuncionais, cuja patologia se inicia em determinada parte de
uma rede e se espalha através das áreas interconectadas. A doença de Alzheimer
(DA) é a doença neurodegenerativa mais comum e se caracteriza, principalmente,
por um declínio cognitivo lentamente progressivo secundário à deposição anormal de
proteínas como beta amiloide e tau, causando degeneração de redes como a “Rede
de Modo Padrão” (RMP).
Neste contexto, é cada vez mais relevante o estudo de alterações em redes de
conectividade funcional como potenciais biomarcadores nas fases iniciais da doença.
Entre os diversos métodos disponíveis, o imageamento por ressonância magnética
funcional aliado à análise teórica de grafos (ATG) tem se mostrado técnica promis-
sora em mensurar alterações funcionais precoces no espectro da DA. Neste trabalho,
Investigamos o uso de ATG na RMP com o intuito de avaliar a integridade de conec-
tividade funcional, em pacientes com Comprometimento Cognitivo Leve amnéstico
(CCLa), Demência da DA (DDA) leve e idosos saudáveis por meio de Ressonância
magnética funcional ”em repouso”. Utilizamos técnicas de aprendizado de máquina
para verificar se é possível classificar indivíduos entre os três grupos utilizando me-
didas de grafos.
Para o estudo, foram coletados dados de 50 idosos saudáveis, 27 pacientes com
CCLa com evidência de fisiopatologia da DA e 35 pacientes com DDA leve sub-
metidos a imageamento por ressonância magnética funcional (iRMF) 3.0T sem ta-
refas específicas. As imagens foram pré-processadas, normalizadas ao espaço pa-
drão do Instituto Neurológico de Montreal (MNI152) e convertidas em grafos de
conectividade funcional utilizando a biblioteca Neuroimaging in Python (NIPY -
http://nipy.org/nipy/). Assim, foram geradas medidas globais e de centralidade
baseadas nos grafos obtidos para a RMP.
Foram encontradas alterações da conectividade funcional na RMP entre os 3
grupos, conforme previsto na literatura, em especial, em índices de conectividade
envolvendo regiões frontal medial (bilateral), frontal medial orbital (bilateral), cín-
gulo posterior (bilateral) e precúneo (bilateral). Para valores de centralidade, foram
encontradas alterações significantes na região frontal medial orbital direito e precú-
neo direito para as centralidades de intermediação e de Katz respectivamente. Não
foram encontradas alterações estatisticamente relevantes para nenhuma das medidas
globais obtidas.
Em conclusão, utilizamos a metodologia descrita na literatura e conseguimos
encontrar alterações funcionais relevantes em diversas regiões do cérebro; Também
encontramos alterações funcionais em índices de centralidade, que corroboram com
pesquisas realizadas nos últimos anos, e que apontam para o estudo dessas medidas
como possíveis biomarcadores para DA.
Palavras-chave: Doença de Alzheimer, Aprendizado de Máquina, Teoria de
Grafos.
Abstract
Neurodegenerative diseases can be considered diseases of neurofunctional networks,
whose pathology starts in a specific part of a network and spreads through the inter-
connected areas. Alzheimer’s disease (AD) is the most common neurodegenerative
disease and is characterized mainly by a slowly progressive cognitive impairment
followed by degeneration of networks as the "Default Mode Network"(DMN).
In this context, it is increasingly important to study the functional connectivity
changes as potential biomarkers in the early stages of the disease. Among the
various available methods, functional magnetic resonance imaging combined with
theoretical analysis of graphs (TAG) has shown promising technique in measuring
early functional changes in DA spectrum. In this paper, we investigated the use of
TAG in the DMN in order to assess the integrity of functional connectivity in patients
with amnestic mild cognitive impairment (aMCI), mild AD dementia (ADD) and
healthy elderly through functional magnetic resonance imaging "at rest". And we
use machine learning techniques to see if you can classify individuals among the
three groups using graphs measures.
In this study, we collected data from 50 healthy elderly subjects, 27 patients with
aMCI and evidence of the physiopathology of AD and 35 patients with ADD. All
subjects underwent functional magnetic resonance imaging (fMRI) at 3.0T without
specific tasks. The images were pre processed and then normalized to the standard
space of the Montreal Neurological Institute (MNI152) images were converted into
functional connectivity of graphs using the library Neuroimaging in Python (NIPY
- http://nipy.org/nipy/) and then they were generated global and centrality me-
asures based on the graphs obtained for the DMN.
Changes were found in functional connectivity in the DMN among the three
groups, as described in literature, especially in connectivity indices involving medial
frontal regions (bilateral), orbital medial frontal (bilateral), posterior cingulate (bi-
lateral) and precuneus (bilateral) . To centrality values we found significant changes
in the medial orbital frontal and right precuneus regions. To the betweenness and
Katz centrality respectively. No statistically significant changes to any of the global
measurements obtained were found.
In conclusion, we used the methodology described in the literature and can found
relevant functional changes in brain regions. We also found functional changes in
measures of centrality, which corroborate to the results of research conducted in
recent years, which point to the study of these measures as possible biomarkers for
AD.
Keywords: Alzheimer Disease, Machine Learning, Graph Theory.
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A doença de Alzheimer (DA) é uma doença neurodegenerativa que surge, em
geral, após a sétima década de vida, e acarreta alterações cognitivas como déficit
de memória episódica, nomeação e outros déficits de linguagem, habilidades visuo-
espaciais, praxias e funções executivas.
Estima-se que, em todo o mundo, mais de 27 milhões de pessoas sofram de DA
[7]. É a principal causa de demência na população idosa, responsável por cerca de
60 a 70% de todas as demências.
Sua prevalência tem aumentado progressivamente, sendo, uma das causas é o
envelhecimento da população mundial. A prevalência da doença dobra em média, a
cada 5 anos, passando de 1% aos 60 anos e chegando a mais de 40% da população com
mais de 85 anos de idade [79]. Com o avanço tecnológico e científico, a expectativa
de vida média vêm aumentando a cada ano, e estima-se que em 2050 serão cerca de
100 milhões de casos da DA em todo o mundo [8].
Alguns fatores de risco são conhecidos para a DA de início tardio, como idade,
doenças vasculares e fatores genéticos como a presença do alelo 𝜖4 da apolipoproteína
E(APOE4), uma proteína carregadora de colesterol envolvida no metabolismo das
placas neuríticas (PN) [68].
Existem 5 alelos para a APOE, numerados de 𝜖1 a 𝜖5, sendo o mais comum o 𝜖3
(cerca de 90% da população caucasiana com 1 alelo e 60% com 2 alelos), o 𝜖2, cuja
presença pode conferir proteção contra o depósito de peptídeo 𝛽-amilóide (𝛽A) e o
𝜖4, com cerca de 30 % da população com 1 alelo [45].
Do ponto de vista anátomo-patológico, as PN e os emaranhados neurofibrilares
(ENF) são as características mais marcantes da DA.
O estudo da fisiopatologia do 𝛽A levou ao desenvolvimento de novas propostas
terapêuticas, como a inibição da atividade das enzimas 𝛾 e 𝛽-secretase e/ou estimu-
lação da atividade da 𝛼-secretase, ou ainda, imunoterapia com anticorpos anti-𝛽A.
Porém, apenas o depósito do 𝛽A não explica toda a fisiopatologia da DA, além de
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apresentar pouca correlação com a gravidade da demência [29], [68].
Os ENF contém filamentos helicoidais pareados (FHP) originados da hiperfosfo-
rilação da proteína tau. Algumas áreas cerebrais são mais vulneráveis a esse processo
patológico, como os hipocampos e os córtices frontais. É comum ocorrer nessas re-
giões FHP contendo proteína tau anormalmente fosforilada, de peso molecular maior
que o habitual, conhecida como proteína associada à DA [68]. Esse fenômeno pode
justificar a maior correlação clínica dos sintomas cognitivos com a presença dos ENF.
Existem outros fatores causais para a DA, como resposta inflamatória local, dis-
função mitocondrial, alteração de neurotransmissores secundária à perda dos neurô-
nios colinérgicos do núcleo basal de Meynert e serotoninérgicos dos núcleos da rafe,
além de perda sináptica precoce. Essa perda sináptica é a variável neuropatológica
com maior correlação com o grau de demência [152].
Dessa forma, DA possui múltiplas causas, e é possível que cada um desses fatores
fisiopatológicos contribua de forma diferente para a origem dos sintomas cognitivos.
É possível que em um futuro próximo, a DA possa ser tratada precocemente, levando
em conta o perfil genético e molecular de cada indivíduo.
Desse modo, um dos ramos mais ativos na pesquisa sobre DDA hoje é baseado
na busca de biomarcadores que possam antecipar seu diagnóstico, e espera-se que
em um futuro próximo haja terapias farmacológicas que possam interromper sua
progressão.
Comprometimento cognitivo leve
Comprometimento cognitivo leve (CCL) é um termo clínico aplicado a pacientes
com uma ou mais alterações cognitivas objetivas, sem que haja prejuízo significativo
das atividades de vida diária, ou seja, sem que sejam preenchidos critérios para
diagnóstico de demência [140], [19].
Embora não haja um critério universalmente aceito, a maioria dos pesquisado-
res considera necessários: uma queixa cognitiva (geralmente memória episódica),
preferencialmente confirmada por uma pessoa próxima; comprometimento cognitivo
objetivo (geralmente memória episódica), com desempenho inferior ao esperado para
pessoas da mesma faixa etária e escolaridade; atividades de vida diária preservadas.
Enfim, é um diagnóstico que depende essencialmente do julgamento clínico e pode
ser classificado de acordo com os subtipos: amnéstico (com comprometimento ex-
clusivo de memória episódica ou com múltiplos domínios) e não-amnéstico (domínio
único ou múltiplos domínios) [20].
Em relação ao CCLa, considera-se que pode haver um continuum no declínio cog-
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nitivo desde o envelhecimento normal até o desenvolvimento de DA. Assim, CCLa
poderia ser considerado um estado intermediário entre o envelhecimento normal e
DA, embora nem todos os pacientes com CCLa necessariamente evoluam para DA
[140]. O padrão anátomo-patológico, em geral, corresponde a esse estado inter-
mediário, havendo comprometimento principalmente de estruturas mediais do lobo
temporal e menor quantidade de PN e ENF do que na DA. A quantidade e locali-
zação dos ENF, assim como na DA, também se correlacionam melhor com o quadro
cognitivo [141].
Como discutido acima, nem todos os pacientes com CCLa irão desenvolver DA,
o que significa que esse conceito engloba pessoas com queixas de memória de causa
não-degenerativa. Nesse sentido, CCLa não pode ser considerado sinônimo de fase
pré-demencial da DA e alguns autores chegaram a sugerir a extinção desse conceito
para fins de pesquisa. Eles propuseram alguns critérios que tornam mais específico
e precoce o diagnóstico de DA, exigindo para tal um comprometimento objetivo da
memória episódica além de alguma evidência de alteração de marcadores biológicos,
como atrofia de lobo temporal medial, alteração de marcadores no líquido céfalo-
raquidiano (LCR), padrão específico de alteração em exames de neuroimagem fun-
cional, como tomografia por emissão de pósitrons (Positron Emission Tomography -
PET), ou mutações genéticas com transmissão autossômica dominante para DA em
familiares próximos [16].
Assim como na DA, ainda não há marcadores biológicos cujo uso seja recomen-
dado na prática clínica, embora existam estudos mostrando que a dosagem de 𝛽A e
proteína tau no LCR pode ser útil na diferenciação de pacientes com CCL de idosos
normais [53].
O estudo de marcadores biológicos na CCL apresenta extrema relevância pela
possibilidade de diagnosticar indivíduos que poderão apresentar DA antes mesmo
do surgimento de demência, o que ampliaria a perspectiva de sucesso terapêutico.
Redes Neurofuncionais - rede de modo padrão
Redes neurofuncionais
Segundo Luria [11], as funções mentais são organizadas como sistemas funcionais
complexos, nos quais cada subparte contribui para o funcionamento mental como
um todo. Os correlatos neuroanatômicos desses sistemas funcionais são compostos
por redes neuronais que se intercomunicam e conectam diferentes regiões do córtex
cerebral.
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Dessa forma, a degeneração de redes neurofuncionais específicas pode contri-
buir para o surgimento de problemas mentais (cognitivos e neuropsiquiátricos). Al-
guns autores acreditam que as doenças neurodegenerativas podem ser "doenças de
redes"anátomo-funcionais, nas quais o processo fisiopatológico se inicia preferenci-
almente por determinada rede interconectada e, posteriormente, se espalha através
de outras redes adjacentes [165].
Podemos caracterizar redes neurofuncionais como grupos de estruturas corticais
e/ou subcorticais espacialmente distintas, mas funcionalmente conectadas [74], po-
dendo ser identificadas por diversos métodos, entre eles, o estudo de padrões de
sincronia do sinal BOLD (blood oxygen level dependent contrast), mesmo na au-
sência de estímulo externo, utilizando o método de RM funcional (RMf) de repouso
[14]. Smith et al. [154] sugerem que redes neurofuncionais obtidas durante o repouso
refletem a topografia que seria obtida durante determinadas tarefas cognitivas.
Rede de modo padrão
Dentre as diversas redes neurofuncionais que processam funções mentais comple-
xas como memória, linguagem, habilidades visuoespaciais, funções executivas, entre
outras, destaca-se a rede de modo padrão (RMP). A RMP foi descrita na década
de 1990, em uma época em que a maioria dos estudos utilizava imageamento por
emissão de pósitrons e estavam concentrados na resposta a estímulos (p.e. motor,
cognitivo, emocional) durante o exame.
Foi verificado que algumas regiões cerebrais estavam metabolicamente mais ati-
vas quando o indivíduo permanecia em repouso, sem executar tarefas específicas.
Assim, inferiu-se que padrões de ativação neurais em repouso têm nível basal de ati-
vidade (ou modo padrão) [118]. Também observou-se que este padrão é altamente
organizado e responsável por uma quantidade substancial de energia do metabolismo
cerebral [142].
Percebeu-se que estas regiões apresentam padrão inverso de ativação em relação
a áeras recrutadas enquanto tarefas são executadas [1]; Assumiu-se assim, que a
RMP sofre processo de desativação em decorrência do envolvimento em tarefas que
requerem atenção ao mundo exterior [132].
Estudos envolvendo RMf em repouso também conseguiram isolar a RMP, já que
suas regiões permanecem conectadas mesmo na ausência de tarefas externas [117].
Dessa forma, o estudo de regiões funcionalmente conectadas é possível, mesmo na
ausência de um paradigma cognitivo.
Embora haja cada vez mais evidência de que a RMP seja uma rede neurobio-
lógica complexa, com várias subpartes e com características próprias, suas funções
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ainda não são completamente conhecidas. Há vários estudos que apontam que há re-
lação, predominantemente, com diferentes processos mentais auto-referenciais como
memória autobiográfica, memória episódica, auto-monitoramento, planejamento de
ações e cognição social [55], [133] . A RMP tem também uma interação dinâmica
importante com pelo menos duas outras redes, a Rede de Saliência (que detecta
estímulos emocionalmente relevantes) e a Executiva Central, que media a atenção
para eventos do mundo externo [116].
Assim, uma diminuição da ativação da RMP durante uma tarefa que demande
atenção exógena é fundamental para que tal tarefa seja executada adequadamente.
Por exemplo, aumento da atividade da RMP imediatamente anterior a uma tarefa
cognitiva prediz um pior desempenho nessa tarefa [104].
Relação entre DDA e a RMP
Na área da neuroimagem, além da degeneração anatômica típica presente em
pacientes com DDA, muitos estudos têm destacado o fato de que os sintomas clíni-
cos causados pela doença devem-se também a disfunções na conectividade de redes
neurofuncionais [181], [178], Current concepts in alzheimer’s disease: A multidisci-
plinary review[96].
Aceita-se hoje que as funções cognitivas são derivadas de sistemas complexos
interconectados [71] e que a maioria das demências estão associadas à degeneração
de redes específicas deste sistema [30].
Ao envelhecer, o cérebro humano passa por transformações, por isso, em um
envelhecimento saudável, idosos tendem a mostrar declínio em várias funcões cog-
nitivas se comparados a jovens [77]. O mesmo é observado na RMP [84]. Pode-se
observar alterações no padrão de "desativação"da RMP quando executadas tarefas
cognitivas [67] e também na conectividade funcional durante repouso [95], porém,
estas alterações tendem a estabilizar, em um processo normal de envelhecimento.
Porém, no envelhecimento patológico, como pacientes com DA, esta estabilização
pode não ocorrer.
A conectividade funcional, entretanto, evidencia regiões do SNC que possuem
um padrão de ativação semelhante, ou seja, com um alto índice de correlação em
sua atividade temporal [99].
Mais recentemente, estudos envolvendo RMf em repouso demonstraram ocorrer
alterações na conectividade entre diversas áreas da RMP, incluindo a região medial
pré-frontal, os hipocampos e, sobretudo, o giro do cíngulo posterior. Esta altera-
ção também está associada com pior performance em testes de memória episódica
[27],[115],[89]. Westlye et al.[48] mostraram haver uma correlação negativa entre a
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conectividade da RMP e testes de memória [48].
Identificar redes neurofuncionais se tornou importante, já que estudos mostram
que há uma degradação da conectividade funcional da RMP mesmo na fase inicial da
DDA [178], [13], [108], [167], [78], e mesmo em pessoas saudáveis com fator de risco
aumentado para desenvolver a doença que portam o alelo 𝜖 4 da apolipoproteína E
(APOE) [123], [66], [111], [121]. Também acredita-se que os efeitos das proteínas 𝛽A
e tau hiperfosforilada na integridade da RMP ocorram mesmo antes do diagnóstico
clínico da DA [110], [175].
Regiões-chave da RMP são as mesmas que possuem as maiores alterações fisio-
patológicas características da DA, como giro do cíngulo posterior, precúneo, córtex
pré-frontal medial anterior, formação hipocampal, entre outras [89].
Os pacientes com DDA possuem a conectividade alterada entre hipocampo e
várias regiões neocorticais, como córtex do cíngulo posterior, córtex temporal lateral,
córtex pré-frontal medial, lateral e córtex parietal inferior [99], [54], [62], [50].
As regiões temporais são fortemente afetadas pelo acúmulo de emaranhados neu-
rofibrilares; Este acúmulo está associado à morte neuronal, gliose e consequente
atrofia cerebral[42].
O giro do cíngulo posterior, por sua vez, está dentre as primeiras áreas cerebrais
a mostrar acúmulo de 𝛽A nas imagens de PET [146]. Este acúmulo é associado a
menores índices de conectividade na RMP mesmo em idosos saudáveis.
O giro do cíngulo posterior e o precúneo também estão entre as regiões que apre-
sentam alterações funcionais relacionadas ao metabolismo da glicose [4], [150]. Esse
hipometabolismo pode estar relacionado a alterações de conectividade ocasionadas
por alterações nos tratos do cíngulo em pacientes com DA[129].
Neste contexto, muitas pesquisas têm sido desenvolvidas buscando utilizar al-
terações de conectividade funcional como biomarcadores, em especial para estágios
iniciais da DDA.[168], [139], [59], [181], [96].
Assim, RMf é um método promissor na caracterização de redes neurofuncionais,
que podem estar anatomicamente distantes, mas funcionalmente conectadas. Índices
de conectividade funcional da RMP têm sido estudados como potenciais biomarca-
dores da DA[122]. Muitas das análises de redes neurofuncionais geradas a partir de
dados de RMf utilizam medidas clássicas em teoria de grafos [168], [181].
Mesmo que uma queda nos índices de conectividade funcional da RMP seja o
resultado mais esperado para pacientes com DA, alguns estudos mostraram ocorrer
um aumento na conectividade entre algumas de suas regiões [98]. Para tal fato,
assume-se que pacientes com DA recrutem recursos neurais adicionais para compen-
sar a perda cognitiva e manter assim, a performance nas tarefas. Esse mecanismo é
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conhecido como ’compensação’, e possivelmente recrute não apenas algumas regiões
da RMP, mas também outras redes neurofuncionais[73].
Essa relação entre alterações funcionais e patológicas também foi chamada de
’modelo de desconexão’. Neste modelo, o dano é originado em alguma área espe-
cífica, e compromete seu funcionamento e regiões a ela conectadas. Essa maneira
de entender a doença, baseada em circuitos, assume que a progressão dos sintomas
da DA está relacionada à progressão topográfica das alterações fisiopatológicas, afe-
tando primariamente o córtex medial temporal e o giro do cíngulo posterior, para
então acometer outros córtices associativos.
Dado que as regiões afetadas primeiramente na DA fazem parte da RMP, foi
proposta a hipótese de que a propagação da doença se dá ao longo de seus tratos
(que podem ser especialmente vulneráveis aos efeitos danosos tanto da 𝛽A quanto
da proteína tau). De fato, os tratos de substância branca que conectam as áreas
da RMP, como o cíngulo (que liga o lobo medial temporal com o giro do cíngulo
posterior e então com a região medial frontal) e o corpo caloso, apresentam reduzida
anisotropia fracional e aumento na difusividade média nos pacientes com DA[115],
[37], [2]. Danos a esses tratos estão associados com o déficit cognitivo e progressão
da doença, e podem ocorrer devido a uma degeneração secundária, já que perda
neuronal está invariavelmente acompanhada de degeneração axonal.
O fenômeno BOLD
IRM é o resultado de sinais de freqüência de rádio liberados por núcleos ao vol-
tar ao seu estado de inicial depois de alinhados por um pulso magnético homogêneo
e de alta intensidade. No cérebro humano, o núcleo de hidrogênio da água é a
principal fonte de sinal para IRM. A captação deste sinal permite visualizar diferen-
cialmente substãncia cinzenta de substância branca e de fluido cérebrospinal (FC).
Ossos densos, são invisíveis em tais imagens por conterem pouca água.
O núcleo produz um sinal de IRM quando elementos com um peso atômico par,
como o hidrogênio, são expostos a um campo magnético estático, forte e homogêneo,
os núcleos dos átomos se comportam como magnetos e seus spins se alinham na
direção do campo aplicado. Esse alinhamento pode ser perturbado por um pulso
curto de ondas de rádio frequência (RF) que serve para tirar os spins do núcleo
de sua orientação padrão e para fornecer a energia necessária para movimentos do
giroscópico dos spins.
Quando o pulso RF é apagado, o núcleo tende a voltar para sua situação ori-
ginal e, assim fazendo, libera energia em forma de ondas de rádio; A freqüência
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dessas ondas são diferentes para diferentes átomos. Portanto, os núcleos ressonantes
tornam-se transmissores de ondas de rádio com freqüências características e revelam
sua presença no tecido pelos seus sinais RF. Núcleos diferentes absorvem energia de
ondas de rádio de freqüência diferente.
O núcleo atômico, tendo absorvido energia pelas ondas de rádio aplicadas ex-
ternamente, libera esta energia como um sinal ao retornar ao seu estado de menor
energia. A taxa com a qual um núcleo volta ao seu estado de energia mais baixa é
chamada de relaxação e é inicialmente descrito por sua constante de tempo (T). Para
um átomo em particular, esses tempos de relaxação variam de composto para com-
posto. Por exemplo, o hidrogênio tem um tempo de relaxação muito mais curto em
lipídios (ou gorduras) do que na água. Tempos de relaxação podem também variar
de acordo com a condição local do tecido, tais como, água no fluido cerebrospinal e
água no parênquima cerebral.
Imagens podem ser geradas para visualizar tanto a distribuição de um tempo
específico de relaxação quanto a concentração real de um núcleo atômico em par-
ticular. Em IRM melhores contrastes são obtidos para as imagens representando
tecidos com tempo de relaxação diferentes do que diferentes concentrações de pró-
tons. Por exemplo, a diferença nos tempos de relaxação das substâncias brancas ou
cinzentas e do fluido cerebrospinal são muito maiores que as diferenças entre suas
concentrações de prótons (da água) nesses tecidos.
Nos últimos anos, com a evolução dos magnetos supercondutores usados para a
ressonância magnética (RM), das bobinas e das seqüências de pulso com capacidade
de gerar altos gradientes com excelente homogeneidade de campo nos três planos,
permitiu-se que a RMf se estabelecesse como uma das ferramentas mais poderosas,
rápidas e eficazes no campo da Neurociência.
Com o nascimento dessa técnica surgiu um método não invasivo capaz de ma-
pear funcionalmente as diferentes áreas corticais. A técnica BOLD baseia-se nas
propriedades dia ou paramagnéticas da oxi e desoxiemoglobina, respectivamente, e
nas variações em suas concentrações relativas nas áreas onde ocorre aumento do
fluxo sanguineo decorrente da ativação neural [151].
A atividade neural acarreta elevação do fluxo sanguineo local. Como o aumento
do aporte de sangue arterial nessa região supera em muito a discreta elevação da
extração de oxigênio, que está mais ativada, no balanço final, há um aumento da
concentração local de oxihemoglobina, que é diamagnética, em detrimento da redu-
ção da concentração de desoxi-hemoglobina. A desoxi-hemoglobina tem propriedade
paramagnética, por possuir dois elétrons não pareados, o que gera grande suscepti-
bilidade magnética local, levando a perda de sinal na IMR.
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Como resultado, a imagem final tem um aumento de intensidade do sinal em áreas
ativas, quando as imagens de ativação são subtraídas das de repouso. A magnitude
dessa diferença de sinal é pequena, na faixa de 1-5%, e só pode ser determinada
após cálculo estatístico da correlação da variação da intensidade do sinal nas fases
de controle e estimulação. Essa técnica, BOLD é a base da maioria das investigações
em neurociência feitas com RMF. (adaptado de [147]).
Conectividade Funcional
Pode-se definir conectividade funcional como a correlação existente entre eventos
neurofisiológicos espacialmente distantes [92]; Esses padrões podem ser estimados
utilizando-se correlação entre séries temporais obtidas por imagens de ressonância
magnética funcional (iRMf).
O valor de cada série temporal registrada nos voxels da iMRf está espacialmente
relacionado ao relaxamento de um tecido biológico específico [72] e é medido em
escala de cinza. Cada voxel, idealmente, mapeia anatomicamente uma posição fixa
do cérebro estudado; O conjunto de séries temporais forma a base dos dados a
serem correlacionadas pela técnica de conectividade funcional. Apesar de podermos
interpretar cada estado neural em termos de correlações, não podemos associar uma
relação causa-efeito.
De forma paralela, fenômenos neurofisiológicos locais podem estar relacionados
a outros fenômenos neurofisiológicos remotamente distantes, a estruturação desses
fenômenos em forma de redes determina o Sistema Funcional Complexo [12].
Para se observar indiretamente esse sistema, as técnicas de conectividade funcio-
nal podem ser utilizadas, seja em doenças [134], [174], seja na observação de funções
cognitivas como memória [100] ou linguagem [88].
Valores de conectividade funcional podem ser calculados a partir da correlação
entre séries temporais de pelo menos dois voxels distintos; Correlacionamos séries
temporais representativas de uma região de interesse (ROI) ou estrutura cerebral a
ser investigadas. Em geral essas regiões são calculadas utilizando mapas estatísticos
criados em análises prévias, como o atlas anatômico do Automated Anatomical
Labeling (AAL).
Neste trabalho, procuramos entender uma rede funcional específica, a RMP uti-
lizando apenas dados oriundos de iRMf. Alterações magnéticas são traduzidas em
séries temporais em que cada voxel de da imagem final corresponde a uma deter-
minada porção do cérebro ao longo do tempo. Deste modo, os vóxels carregam
indiretamente informações do comportamento cerebral, devido à perturbação mag-
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nética causada pela alteração hemodinâmica.
A mesma abordagem pode ser empregada em indivíduos em repouso quando se
supõe que um conjunto funcional de áreas cerebrais esteja funcionalmente interco-
nectado, como é o caso da RMP, como será descrito adiante.
Teoria de grafos
Um grafo é uma abstração matemática utilizada para estudar relações existen-
tes entre elementos de um conjunto. Várias situações do mundo real podem ser
representadas por meio de grafos. Em particular, aquelas nas quais temos um grupo
de elementos e queremos estudar a relação entre pares de elementos deste grupo.
Por sua estrutura demasiadamente parecida com muitos sistemas reais (tais como a
internet, conexões em redes sociais, conexões entre comunidades ecológicas, ligações
moleculares, conexões em circuitos lógicos, dentre uma infinidade de outros), são
usados e estudados em praticamente todas as áreas do conhecimento para os mais
diversos fins, incluindo as conexões do cérebro humano [112], [181], [63], [137], e vem
sendo cada vez mais utilizados no estudo de propriedades estruturais e funcionais de
redes cerebrais em indivíduos de todo o espectro da DDA [21], [166]. Esta investi-
gação é parcialmente motivada por achados que indicam que a DDA é caracterizada
por alterações de conectividade, causadas por disfunção e perda sináptica, [10],[107],
[158], [157], [40], e perda neuronal [58], [159], [76], [81].
De fato, a progressiva perda sináptica e neuronal motivou a proposta de que a
DDA pode ser considerada como uma ’síndrome de desconexão’ (Delbeuck et al.,
2003), já que a conectividade funcional e estrutural do encéfalo se torna cada vez
mais alterada.
Embora os mecanismos precisos que envolvem o dano neuronal na DDA não
sejam totalmente conhecidos, há a hipótese de que seja resultado do acúmulo de
proteína 𝛽-amiloide (𝛽A) e tau [69], [93], [143], as principais características neuro-
patológicas da DDA.
A teoria de grafos fornece um conjunto de ferramentas que podem ser usadas
para quantificar padrões de conectividade de redes complexas. Neste conjunto de
ferramentas, algumas nomenclaturas são particularmente utilizadas. Por exemplo,
’nó’ representa uma região; ’aresta’ representa conexões entre regiões. Baseado no
número e distribuição de arestas, uma variedade de medidas podem ser computadas
para descrever propriedades globais e locais (para uma revisão detalhada, veja [113]).
A aplicação de teoria de grafos no estudo da DDA é atraente pois a patologia
progride em todo o encéfalo de forma ordenada [58], sugerindo que as propriedades
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de conectividade também podem ser alteradas de forma progressiva com a doença
e dessa forma sendo útil para o diagnóstico ou prognóstico da mesma.
Embora haja consenso entre estudos de que a DDA e o CCLa estão associados a
alterações em propriedades de redes neuronais, há também falta de acordo quanto à
natureza dessas alterações. Por exemplo, resultados inconsistentes foram reportados
para duas das métricas mais utilizadas: Comprimento do caminho característico e
coeficiente de clusterização, uma medida de interconectividade local. Alguns estudos
reportaram aumento no coeficiente de clusterização conforme a gravidade da doença
[170], [180], [168], outros reportaram um decaimento [172], [32], [173], [23] e alguns
não encontraram diferença significativa [51], [35], [47], [33].
Da mesma forma, para o caminho característico, existem estudos relacionando
aumento com o progresso da DDA [51] [170] [35] [127] [180] [168] e também decai-
mento [47], [47], [22]. Enquanto parte da variabilidade pode refletir diferenças do
substrato biológico de redes (como fibras de substância branca, espessura cortical e
redes funcionais em resting state), uma grande parcela da inconsistência pode ser
reflexo de diferenças metodológicas utilizadas na criação das redes. Por exemplo,
alguns estudos utilizaram arestas binárias, em que a diferença de conectividade é
irrelevante, importando apenas a existência de conectividade ou não (utilizando al-
guma medida para definir essa existência) [170], [172], [127], [33], [87], [23], [180],
enquanto outros estudos utilizaram arestas ponderadas, ou seja, em que o valor de
conectividade é relevante e evidencia grau de conexão entre regiões [51], [35], [32],
[173].
Da mesma forma, diferentes métodos têm sido utlizados para construção da
matriz de adjacências (ou matriz de correlação), que são representações compactas
da estrutura dos grafos e suas arestas. Alguns métodos comuns são correlação de
Pearson [172], [173], [23], [22], [180], correlações parciais [170], [168]), coerência [90]
ou probabilidade de sincronização para dados de conectividade funcional [60], [47],
[33].
Estudos anteriores em DDA utilizaram apenas um dos métodos de criação de
redes e permanece incerto o quão diferentes métodos influenciam na magnitude e
direcionamento de diferenças topológicas e funcionais entre indivíduos cognitiva-
mente normais, portadores de CCLa e pacientes com DDA. O uso de novas métricas
para avaliar propriedades particulares de redes de conectividade funcional pode abrir
novos horizontes para o entendimento da fisiopatologia da DDA.(mais em [39])
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Definições formais em teoria de grafos
Um grafo 𝐺 é um par ordenado (𝑉 (𝐺), 𝐸(𝐺)), que consiste em um conjunto não
vazio de vértices (também chamados de nós, aqui representando regiões do cérebro),
denotado por 𝑉 (𝐺), um conjunto de arestas 𝐸(𝐺) (ligações entre regiões).
Nesta dissertação, vamos trabalhar com grafos finitos e ponderados,ou seja, gra-
fos que possuem um número limitado de elementos e suas arestas tem pesos conforme
o índice de conectividade associado.
Medidas globais em grafos
Medidas globais integram medidas regionais em grafos de forma a obter um valor
que possa definir interações complexas entre seus nós e arestas. Estas medidas são
baseadas em um repertório de padrões de conexão. Por exemplo quantidade de
ciclos, distância entre nós, quantidade de vizinhos, distância máxima entre dois nós
e muitas outras formas de caracterizar suas conexões e estrutura. Neste trabalho,
utilizamos um subconjunto dessas medidas, de acordo com a disponibilidade no
pacote utilizado.
Coeficiente de clusterização médio (Average clustering)
O coeficiente de clusterização médio de 𝐺 é a média de todos os coeficientes de
clusterização locais.[109].
O coeficiente de clusterização local de cada nó em 𝐺 é a fração de triângulos
nas arestas que existem no grafo, sobre todas as possibilidades de triângulos na
vizinhança de um grafo completo. Um triângulo é um conjunto de três vértices
percorridos por três arestas que formam um ciclo entre si. Um método eficiente






em que 𝐶𝑖 é o coeficiente de clusterização local.
Conectividade média do nó (Average node connectivity)
A conectividade média de um grafo 𝐺 é definida como a média, sobre todos os pa-









Em que 𝜅𝐺(𝑢, 𝑣) é a conectividade entre 𝑢 e 𝑣, definida como o máximo número
de caminhos internamente disjuntos conectando ambos vértices e 𝑛 é o número de
nós e 𝐺.
Tamanho do caminho mínimo médio (Average shortest path length)






Em que 𝑉 é o conjunto de nós em 𝐺, 𝑑(𝑠, 𝑡) é o caminho mínimo entre 𝑠 e 𝑡, 𝑛
é o número de nós em 𝐺.
Índice de Estrada (Estrada index)
Medida utilizada em teoria de grafos aplicada em química para a caracterização
topológica de proteínas, foi definida por Ernesto Estrada como medida do grau de
dobras de proteínas [43].





Em que 𝜆1 ≤ 𝜆2 ≤ · · ·𝜆𝑛 são autovalores da matriz de adjacências.
Densidade (Density)
A densidade de um grafo não orientado pode ser calculada com:
𝑑 = 2𝑚
𝑛(𝑛− 1) ,
Em que 𝑛 é o número de nós e 𝑚 o número de arestas no grafo 𝐺.
Diâmetro (Diameter)
O diâmetro de um grafo é a excentricidade máxima dentre todos os nós. A
excentricidade de um nó 𝑣 é definida como a distância máxima de 𝑣 a todos os
outros nós de 𝐺.
27
Medidas de centralidade em grafos
Regiões importantes do cérebro frequentemente interagem com muitas outras
regiões, facilitando uma integração funcional. Em termos de grafos, regiões são re-
presentadas por nós, e sua influência na rede pode ser mensurada utilizando medidas
de centralidade, pois estas métricas servem para determinar a importância de um
determinado nó em relação aos demais na rede, atribuindo a cada nó um valor,
conforme uma medida utilizada.
Muitas medidas de centralidade são baseadas na ideia que nós mais importantes
participam de mais caminhos entre outros nós, consequentemente classificados como
importantes para o controle de fluxo de informação [101]. Por exemplo, "Closeness
centrality"é definida como o inverso do tamanho do caminho mínimo médio de um
nó a todos os outros nós do grafo. Uma medida relacionada, mas geralmente mais
sensível é centralidade de intermediação, definida adiante, e pode ser importante
para a detecção de conexões anatômicos e funcionais importantes.
Centralidades que utilizam informação do caminho entre um nó e os demais
podem ter diferentes interpretações em redes neurofuncionais, como facilitação de
integração entre regiões de uma rede. Variantes utilizando autovetores/autovalores
também estão presentes na literatura [114].
Centralidade de autovetores (Eigenvector centrality)
Bonacich [131] sugeriu que o autovetor do maior autovalor de uma matriz de
adjacências podem ser utilizado como medida de centralidade. A centralidade de
autovetores computa a centralidade para um nó [130]. Os autovetores são soluções
da seguinte equação:
Ax = 𝜆x
Associado a 𝐴 temos um conjunto de autovalores 𝜆𝑖 e autovetores 𝑥𝑖, o autovetor
associado ao maior autovalor é a centralidade de autovetores.
Centralidade de intermediação (Betweenness centrality)
A centralidade de intermediação de um nó é a soma das frações de todos os







Em que 𝑉 é o conjunto de todos os nós, 𝜎(𝑠, 𝑡) é o número de caminhos entre 𝑠 e 𝑡;
E 𝜎(𝑠, 𝑡|𝑣) é o número destes caminhos que passam pelo nó 𝑣 que não seja 𝑠, 𝑡. Esta
centralidade é computada utilizando o trabalho de Brandes, 2008 [162].
Centralidade de Katz (Katz centrality)
Publicada em estudo de redes sociais [94], é usada para medir o grau de influência
de um nó dentro de uma rede (como toda centralidade), mas diferente de outras
centralidades típicas, que consideram apenas o menor caminho entre pares de nós,
a centralidade de Katz leva em conta o número total de caminhos entre os pares de





Em que 𝐴 é a matriz de adjacências para o grafo 𝐺 com autovalores 𝜆.
O parâmetro 𝛽 controla a centralidade inicial e 𝛼 < 1
𝜆𝑚𝑎𝑥
computa a influência
relativa do nó em relação ao grafo, medindo o número de vizinhos imediatos e
também todos os outros nós que conectam o nó passando por um vizinho imediato.
A figura 1 retirada de [113], mostra algumas das relações mais importantes para
medidas de encetralidade.
Figura 1: Relações importantes para medidas de centralidade.
Aprendizado de máquina
Para ter utilidade diagnóstica, a IRMf deve distinguir de forma segura DDA de
envelhecimento normal causado pelo avanço da idade. Avanços recentes em apren-
dizado estatístico levaram à aplicação de Máquina de vetores de suporte (MVS) em
MRI para detecção de vários estágios da doença. Atualmente existe interesse em téc-
nicas de aprendizado de máquina, como MVS para categorizar individualmente ima-
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gens estruturais e funcionais por diferenciação entre dois grupos (ex: homem/mulher
ou paciente/controle) [176],[169],[65],[171], Já que dependendo do problema e dos
dados sua utilização pode ser fundamental para o diagnóstico clínico, uma vez que
consegue analisar dados complexos de hiperplanos, algo impossível para um humano.
Reconhecimento de padrões baseado em técnicas de aprendizado de máquina é
uma técnica multivariada e leva em conta dependências inter regionais característi-
cas de diversas patologias [177], [169]. MVS são treinadas utilizando algoritmos em
dados ’bem comportados’, ou seja, em grupos bem definidos. Novas amostras po-
dem ser testadas em comparação com conjuntos treinados para fins de categorização
do dado adquirido em um dos grupos pré estabelecidos. Este método de categori-
zação potencialmente satisfaz os requerimentos para uma ferramenta diagnóstica.
A viabilidade de tal abordagem utilizando imagens de ressonância magnética foi
recentemente mostrada por classficação automática de gênero [177] e por detecção
de várias doenças [169], [171]. Em Alzheimer, classificação automática de imagens
foi utilizada em IRMf e medidas de espessura cortical [145],[85] [82] para diferenciar
entre os grupos DDA e Controle. Recentemente, reconhecimento de padrões apli-
cados à MRI estrutural obteve sucesso na separação entre grupos CCL e indivíduos
normais [26],[153].
Em aprendizado de máquinas, MVS estão entre os métodos mais efetivos de
classificação binária [9] e foram originalmente desenvolvidas por Cortes e Vapnik
[25]. A ideia é encontrar um hiperplano de máxima separação de margem (W,b)
em um espaço 𝐻 de alta dimensionalidade, que consiga separar instâncias positivas
de negativas. O conceito é motivado pela teoria estatística de aprendizado [164],
que afirma que o erro probabilístico é minimizado quando a margem é maximizada.
Figura 2: Hiperplano de separação de margem máxima.
A figura 2 Demonstra separação entre dois planos com máxima margem de se-
paração e sua relação com W.
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Classificador linear com hiperplano de margem máxima
Sejam x1, ...,x𝑛 ∈ 𝑅 que denotam uma amostra de vetores de treinamento, cada
um pertencendo a uma das duas classes, indicados por 𝑦1, ..., 𝑦𝑛 ∈ +1,−1. Para
encontrar a margem de separação máxima do hiperplano, é necessário selecionar
(W, 𝑏), para separar corretamente as classes positiva e negativa. A menor distância





sujeito a 𝑦𝑖(< x𝑖,W > +b) ≥ 1, 𝑖 = 1, ..., 𝑛
Que é um problema de minimização quadrática. Quando os dados não são li-
nearmente separáveis pode ser difícil encontrar uma solução linear para o problema
da equação anterior, este problema é resolvido pela adição de variáveis adicionais e
dessa forma, pode-se encontrar o hiperplano de margem máxima mesmo que alguns
pontos de treino sejam classificados erroneamente.
Este conceito de relaxação das restrições é conhecido como ’margem suave’. po-
demos fazer isso maximizando a margem enquanto penalizamos de forma moderada










sujeito a 𝑦𝑖(< x𝑖,W > +b) ≥ 1, 𝑖 = 1, ..., 𝑛.
𝜉𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, ..., 𝑛
Em que 𝜉𝑖 com 𝑖 = 1, ..., 𝑛 são as variáveis adicionais que penalizam por cada
ponto caracterizado erroneamente, 𝐶 ≥ 0 é o parâmetro para balancear o custo
de classificações erroneas e o tamanho da margem, b é o parâmetro que indica a
compensação de W com respeito à origem.
A figura 3 mostra a relação entre 𝜉𝑖 e pontos fora da fronteira esperada.
Fronteiras de decisão não lineares
Utilizando a formulação acima, é possível encontrar um hiperplano de separação
de máxima margem, mesmo que os dados não sejam linearmente separáveis.
No entanto, frequentemente a natureza dos dados faz com que a melhor fronteira
não seja a linear. Para que isso seja possível, é utilizada uma funçãoΨ(x) que mapeia
o espaço linear do vetor de características em um espaço não linear.
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Figura 3: Alteração possibilitando soluções com classificação de pontos erroneos.
C-MVS na forma primal
Usualmente, MVSs mapeiam implicitamente a entrada em um espaço de alta
dimensionalidade, para que seja melhor separado por um hiperplano. Para isso,








sujeito a 𝑦𝑖(< Ψ(𝑥𝑖),w > +𝑏) ≥ 1− 𝜉𝑖, 𝑖 = 1, ..., 𝑛.
𝜉𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, ..., 𝑛.
O classificador, após resolvido o problema de otimização e obtido W e b pode
ser escrito pela função:





Avaliar os padrões de conectividade funcional da rede de modo padrão, atra-
vés das técnicas de análise de grafos, em pacientes com CCLa, DDA leve e idosos
saudáveis por meio de ressonância magnética funcional "em repouso".
Específicos
∙ Comparar medidas de grafo (centralidade, globais e arestas) de áreas da RMP
em pacientes com DDA, CCLa e controles;
∙ Utilizar técnicas de aprendizado de máquina para verificar se é possível clas-




Esse estudo utiliza apenas dados já coletados, oriundos de projeto de pesquisa
já vigente em que todos os participantes consentiram em participar assinando um
Termo de Consentimento Livre e Esclarecido, conforme a declaração de Helsinki.
Critérios de Inclusão e Exclusão
Os critérios de inclusão e exclusão são aqueles que possibilitam o estabelecimento
do perfil do sujeito participante. O primeiro corresponde às condições que fazem
com que tal indivíduo seja sujeito participante de uma pesquisa. Os critérios de
exclusão, por sua vez, são aquelas condições que retirariam o sujeito da pesquisa.
Foram incluídos no grupo DDA pacientes com:
∙ Critérios do National Institute on Aging and Alzheimer’s Association para
DDA provável [57];
∙ Escala Clínica de Demência (CDR) [71] = 1;
∙ Escore isquêmico de Hachinski [163] < 4;
Foram incluídos no grupo CCLa pacientes com:
∙ Critérios do National Institute on Aging e Alzheimer’s Association para CCL
[126];
∙ Comprometimento objetivo, obrigatório e não necessariamente exclusivo de
memória episódica;
∙ CDR = 0,5;
∙ Escore isquêmico de Hachinski < 4.
∙ Presença de um dos marcadores biológicos para DA:
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∙ Diferença no nível da proteína beta-amiloide ou na relação beta-amiloide/tau
fosforilada e/ou Volume hipocampal direito ou esquerdo 20% menor que a
média dos controles (relativo ao volume intracranial total).
Foram incluídos no Grupo de Idosos normais:
∙ CDR = 0;
∙ Escore isquêmico de Hachinski < 4;
∙ Não apresentarem desordem neurológica ou psiquiátrica, ou estarem sob uso
de medicação psicoativa, incluindo antidepressivos;
∙ Apresentar pontuação considerada normal no Mini Exame de Estado Mental
(MEEM, [120]), levando em consideração a idade e educação [155];
∙ Não apresentar anormalidades nas imagens estruturais.
Foram excluídos do estudo pacientes com um ou mais dos seguintes critérios:
∙ História de outra doença neurológica ou psiquiátrica prévia;
∙ História de traumatismo crânio-encefálico com perda de consciência por mais
de 30 minutos;
∙ História de exposição crônica a substâncias neurotóxicas ou alcoolismo;
∙ Doença sistêmica descompensada;
∙ Uso de drogas sedativas/hipnóticas 24 horas antes dos testes neuropsicológicos;
∙ Dificuldade de entender ou executar os testes propostos.
∙ Escala Fazekas [52] ≤ 1.
Todos os pacientes também fizeram testes laboratoriais, incluindo: vitamin B12,
folato e hormônios tireoidianos.
Avaliação clínica e neuropsicológica
Os participantes foram incluídos após passarem por anamnese cuidadosa, inclu-
sive com algum familiar ou responsável e avaliação clínica e neurológica. Todos os
sujeitos foram submetidos a uma avaliação neuropsicológica abrangente (conforme
abaixo), com os seguintes testes cognitivos e escalas neuropsiquiátricas: Mini-Exame
do Estado Mental (MEEM) [120]; Clinical Dementia Rating (CDR) [71]; Inventário
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Neuropsiquiátrico [80]; Testes de memória episódica: Teste de Aprendizado auditivo-
verbal de Rey [5], incluindo subitens ; Teste de Nomeação de Boston [44]; Fluência
verbal categórica e fonêmica [136]; Teste de percepção visuo-espacial do Luria Neu-
ropsychological Investigation (LNI) [136]; Cópia da Figura Complexa de Rey [6];
Dígito span direto e indireto do Wechsler Adult Inteligence Scale Revised (WAIS-
R) [36]; Teste de Trilhas A e B [148]; Stroop Test Congruente e Incongruente [83];
Desenho do relógio [161]; avaliação de atividades de vida diária de Pfeffer [144].
Aquisição de imagens
Os exames de RM foram realizados em um aparelho de 3T Achieva-Intera PHILIPS R○
adquirido dentro do âmbito do projeto CInAPCe-FAPESP. A aquisição incluiu: ima-
gens coronais, perpendiculares ao eixo longo do hipocampo, definida a partir da
imagem sagital:
(a) imagem ponderada em T2 multi echo, 3mm de espessura; TR, 3300; TE,
30/60/90/120/150; matriz, 200x176; FOV, 1802x180;
(b) Imagem do tipo “inversion recovery”ponderadas em T1: 3mm de espessura;
TR 3550; TE, 15; tempo de inversão, 400; fator TSE, 7; matriz, 240x229; e FOV
180x180; as imagens de RM funcional foram adquiridas com resolução temporal
de 2 segundos utilizando protocolo de Echo Planar Imaging (EPI), 180 volumes,
espessura 3mm, TR = 2s, TE = 30ms, field of view = AP, voxel = 3x3x3 mm. A
duração da aquisição de imagem funcional foi de 6 minutos.
Volume hipocampal:
Um dos critérios para a seleção de pacientes CCLa, conforme acima descrito, foi
a presença de biomarcadores que indiquem alerações fisiopatológicas características
da DA. Como marcador biológico de imagem, selecionamos apenas aqueles sujeitos
que tivessem volume hipocampal direito ou esquerdo 20% menor do que a média dos
controles, pois os mesmos possuem dez vezes mais chances de conversão para DDA
do que os CCL sem atrofia hipocampal num período de três anos [41]. Esses volumes
hipocampais eram relativos, ou seja, volume hipocampo/volume intracraniano total.
Para volumetria intracraniana total e de hipocampo, usamos o software FreeSurfer
(https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu) [17].
Pré-processamento das imagens
O pré-processamento das imagens funcionais foi realizado através do software
baseado em SPM [91], UF2C - http://www.lni.hc.unicamp.br/app/uf2c/ [28].
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Esse pré-processamento foi baseado em: realinhamento dos volumes temporais, nor-
malização (MNI152), suavização (6x6x6 𝑚𝑚3 FWHM, do inglês Full Width at the
Half Maximum). Em sequência, as imagens estruturais (ponderadas por T1) foram
corregistradas à imagem functional mediana (a fim de obtermos coincidência espa-
cial entre as regiões), segmentadas (substância branca, cinzenta e líquor) e também
normalizadas ao espaço padrão MNI152. Para as imagens funcionais, além do ante-
riormente descrito, também aplicamos regressão linear, com o objetivo de remover
a influência de movimentos da cabeça durante a aquisição. Para isso, foi usado um
arquivo de texto com seis parâmetros de movimento obtido na etapa de realinha-
mento. Por fim, as séries temporais de todos os voxels da imagem funcional foram
filtradas com filtro passa-banda a fim de remover interferências causadas por artefa-
tos (como respiratórios e cardíacos), ao mesmo tempo que também exclui possíveis
drifts de baixa frequência.
Bibliotecas utilizadas
Python
Todas as bibliotecas utilizadas nesta seção pertencem ao ecosistema da linguagem
Python (versão 3.2 - Python Foundation - https://www.python.org/ - [15] [70]).
Esta é uma linguagem de propósito geral de alto nível, multi paradigma. Possui
tipagem dinâmica e uma de suas principais características é permitir a fácil leitura
do código.
Além disso, todo o código da linguagem está disponível para consulta pública,
seguindo os preceitos de código livre [135].
Devido a suas características, ela é principalmente utilizada para processamento
de textos, dados científicos e criação de CGIs para páginas dinâmicas para a web.
Esta linguagem tem-se mostrado uma alternativa viável à programação científica,
substituindo softwares renomados, como Matlab e Mathematica, com as vanta-
gens de não ser paga, ter codificação simples e intuitiva, possuir um rico ecosis-
tema de pacotes disponíveis, comunidade ativa e atuante e não haver restrições ao
uso de bibliotecas ou pacotes tem sido bastante utilizada no meio científico [61],
[106],[102],[105],[75]
Neuroimaging in python
Neuroimaging in Python (NIPY - http://nipy.org/ - [105]) é uma comuni-
dade/conjunto de pacotes devotados ao desenvolvimento de bibliotecas python para
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análise de dados de neuroimagem. Atualmente é o maior projeto na área voltado
à linguagem Python e possui amplo leque de aplicações. Dentre suas principais
bibliotecas, destacam-se:
∙ nipype - Provê uma interface uniforme para softwares existentes de manipula-
ção de neuroimagem (ANTS, SPM, FSL, FreeSurfer, Camino, MRtrix, MNE,
AFNI, Slicer, etc.).
∙ dipy - Focado em análise de IRM de difusão magnética.
∙ nibabel - Lê/escreve arquivos nos formatos comuns de neuroimagem.
∙ Nitime - Análise de séries temporais de dados neurocientíficos.
∙ Nipy - Análise de neuroimagens funcionais e estruturais.
∙ PyMVPA - Aprendizado estatístico para análise em grandes bancos de dados
de neuroimagem.
∙ Nilearn - pacote estatístico fácil e rápido para neuroimagem.
Todos os pacotes possuem licenças livres, por isso, seus devidos códigos podem
ser analisados, estudados e melhorados por qualquer pessoa.
Para este trabalho, foram utilizados nibabel e Nitime, para leitura das imagens
(http://nipy.org/nibabel/gettingstarted.html) em formato matricial na lin-
guagem Python e criação de matrizes de adjacências (http://nipy.org/nitime/
examples/resting_state_fmri.html), respectivamente.
Networkx
Medidas em grafos, utilizando as matrizes de adjacências criadas, foram execu-
tadas na biblioteca NetworkX (https://networkx.github.io/ - [149]).
NetworkX é um pacote para a linguagem Python para criação, manipulação
e estudo de estruturas, da dinâmica e função de redes complexas, cujas aplicações
incluem matemática, física, biologia, neuroimagem, ciência da computação e ciências
sociais [156], [119].
Este pacote provê uma interface padrão para implementações de grafos com
rápido desenvolvimento e projetos multidisciplinares. Todos os algoritmos estão
entre os de estado da arte para seus respectivos cálculos.




Para análises envolvendo MVS, foi utilizada a biblioteca Orange (http://orange.
biolab.si/ - [64]), por ser uma wrapper para a biblioteca nativa linux LibSVM [24],
utilizada por diversos softwares e referência no ramo.
Para as análises foi utilizado MVS C-type com núcleo RBF e normalização de
dados. Para treinamento foi utilizado validação cruzada de 10 dobras e otimização
de parâmetros baseados em conjunto aleatório isolado dos vetores de treino.
Criação das matrizes de adjacências utilizadas no
estudo
Processo para criação de grafos
O processo de criação dos grafos utilizados está descrito na figura 4 retirada de
[18] começa com as imagens estrutural(1) e funcional(2). Para que possa existir
um padrão reprodutível, as imagens são pré-processadas, conforme descrito acima, e
então manipuladas de forma a encaixar em padrão já pré estabelecido(3), para que
seja possível registrar a localização de diversas regiões cerebrais. Após obtenção da
imagem padronizada, ela é parcelada de acodo com um atlas anatômico, descrito
em [128], utilizando a biblioteca nibabel descrita anteriormente, e então, 90 séries
temporais regionais são extraídas(5). Para o cálculo dos índices de conectividade as
séries temporais regionais são correlacionadas com todas as outras séries represen-
tativas, utilizando a biblioteca Nitime descrita anteriormente, gerando uma matriz
cujas entradas são correlações de Pearson para cada imagem coletada. A matriz
de correlação pode ser interpretada de diversas formas: ou diretamente como uma
matriz de adjacências com cada entrada representando o peso da aresta entre duas
dadas regiões(7); Ou podemos delimitar um limiar ao qual todas as entradas com
valor, em módulo, menores que o limiar serão cortados da análise(6).
Ambas formas de representação foram utilizadas para gerar medidas em gra-
fos(8). Para centralidades e medidas globais utilizamos a biblioteca NetworkX des-
crita acima tendo como entradas as matrizes de adjacências com limiar(6), enquanto
que nas análises de índices de conectividade foi utilizada a representação ponde-
rada(7).
Visando limitar o número de regiões a apenas o conjunto pertencente à RMP
utilizamos o método de sobreposição entre o atlas utilizado e mapa obtido por se-
mente para a RMP. Apenas regiões quase totalmente (mais que 90%) ou totalmente
inseridas na RMP foram utilizadas, garantindo assim robustez do método.
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Figura 4: Processo de criação de grafos utilizando informações de conectividade
funcional.
Ao final do processo, as regiões selecionadas foram:
Região 23 : Frontal_Sup_Medial_L; Região 24 : Frontal_Sup_Medial_R;
Região 25 : Frontal_Med_Orb_L; Região 26 : Frontal_Med_Orb_R; Região
31 : Cingulum_Ant_L; Região 32 : Cingulum_Ant_R; Região 35 : Cingu-
lum_Post_L; Região 36 : Cingulum_Post_R; Região 37 : Hippocampus_L;
Região 38 : Hippocampus_R; Região 65 : Angular_L; Região 66 : Angular_R;
Região 67 : Precuneus_L; Região 68 : Precuneus_R; Região 85 : Tempo-
ral_Mid_L; Região 86 : Temporal_Mid_R;
A numeração e o nome correspondem ao padrão do atlas utilizado. A figura 5
mostra a comparação entre as regiões do atlas e as regiões obtidas para a RMP da
imagem utilizada.
Escolha do limiar de corte
Na literatura há poucas referências numéricas ao limiar utilizado, apesar de ser
um fator crucial na determinação de todas as medidas envolvidas, alterando ca-
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Figura 5: Comparação entre o atlas utilizado e regiões da RMP baseada em semente.
racterísticas topológicas dos grafos gerados [18]. Algumas metodologias descritas
envolvem eliminar arestas que possam atenuar a importância das conexões [113] ou
garantir que cada participante tenha exatamente o mesmo número de arestas [86].
Escolhemos manter o mesmo valor de corte em todas as matrizes e o limiar foi es-
colhido de forma a não gerar regiões desconexas, pois isso impossibilitaria análises
envolvendo caminhos (como centralidade de intermediação), já que não há caminho
efetivo entre pelo menos um dos nós e os demais. Para isso, plotamos dados rela-
tivos a caminho mínimo utilizando diversos limiares (eixo X da figura abaixo em
porcentagem) para amostra aleatória de matrizes. O valor escolhido para o limiar
de corte das correlações de Pearson foi de 0,3.
Análise estatística
Para a análise estatística, utilizamos o software SPSS (versão 18; SPSS Inc.,
Chicago, IL., USA). Em primeiro lugar, testamos a normalidade de todos os dados,
através dos testes de Kolmogorov-Smirnov. Como todos os dados seguiram uma
distribuição normal, fizemos análises paramétricas. Optamos pela análise de vari-
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ância multivariada (MANOVA) para comparar as médias entre os três grupos para
os dados de grafos (para identificar variáveis com diferenças significantes entre os
grupos), utilizando correção para múltiplas variáveis (post-hoc) Tukey. Para compa-
ração de dados neuropsicológicos, optamos pela análise de covariância multivariada
(MANCOVA), onde controlamos os resultados para o nível de escolaridade entre os




Para todos os resultados, os dados são apresentados na forma: média ± desvio
padrão.
Além disso, os seguintes símbolos foram utilizados para identificar diferenças
entre grupos :
a - Significantemente diferente de controles (CTR).
b - Significantemente diferente de CCL.
c - Significantemente diferente de DDA.
E também a significância destas diferenças:
◇ : 𝑝 ≤ 0, 05.
⋆ : 𝑝 ≤ 0, 01.
A tabela 1 apresenta dados neuropsicológicos e demográficos para os três grupos.
Não foi encontrado diferença em sexo (p=0.52) nem idade (CTR vs CCLa, p=1;
CTR vs DDA, p=0.65; CCLa vs DDA, p=0.72) entre os grupos. Quanto ao nível
de escolaridade, houve diferença entre CTR vs DDA (p=0.008); porém nas demais
comparações não observamos diferença entre os grupos (CTR vs CCLa, p=0.34;
CCLa vs DDA, p=0.877).
Após todos os passos seguidos na seção de metodologia, obtivemos uma matriz
de adjacências para cada idoso nos grupos estudados.
Cada matriz é uma representação direta de um grafo, cada linha/coluna repre-
senta uma região cerebral (nó) utilizada no estudo. A interseção representa uma
ligação (aresta) entre as duas regiões e seu valor representa a "força"de ligação (ín-
dice de conectividade).
As figuras 6, 7, 8 apresentam os índices de conectividade média entre os grupos.
É possível observar que alterações médias entre grupos são sutis e a maioria das
0Nota: Para a tabela 1 as abreviaturas utilizadas correspondem a CDR: Clinical De-
mentia Rating; MEEM: Mini exame do estado mental; RAVLT: teste de aprendizado
auditivo-verbal de Rey; LNI: teste de percepção visuo-espacial do Luria Neuropsychologi-
cal Investigation.
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Tabela 1: Dados neuropsicológicos e demográficos
Controles CCLa DDA
- N 50 27 35
- Sexo (Feminino) 34 (68%) 17 (63%) 24 (68%)
- Idade (anos) 68.0±6.0 69.0±7.0 74.0±5.0
- Educação (anos) 12.0±6.0 9.0±5.0 7.0±5.0a◇
- CDR 0 0,5 1
- MEEM 29.0±2.0 26.00±3.0 20,0±4.0a⋆ b⋆
Memória episódica
- RAVLT aprendizado 45.0±9.0 29.0±8.0 a⋆ 20,0±7.0a⋆ b◇
- RAVLT A7 9.0±3.0 3.0±2.0a⋆ 0,6±0,8a⋆ b◇
- RAVLT RC-FP 11.0±3.0 4.0±6.0a⋆ -3.0±5.0a⋆ b⋆
Memória operacional/atenção
- Dígito span direto 5.0±1.0 4.0±1.0a◇ 4.0±1.a⋆ b◇
- Dígito span inverso 4.0±1.0 3.0±1.0a⋆ 2.0±1.0a⋆ b◇
Linguagem
- Fluência verbal categórica 17.0±5.0 13.0±4.0 10,0±5.0
- Fluência verbal fonêmica 35.0±12.0 28.0±13.0 22.0±11.0
- Teste de nomeação de Boston 64.0±74.0 49.0±9.0 35.0±12.0
Função executiva
- Stroop congruente (segundos) 50,0±16.0 48.0±13.0 78.0±35.0a⋆ b⋆
- Stroop congruente (erros) 0,09±0,03 0±0 0,5±1.0a◇ b◇
- Stroop incongruente (segundos) 104.0±28.0 147.0±50,0a⋆ 187.0±72.0a⋆ b◇
- Stroop incongruente (erros) 3.0±4.0 8.0±9.0 25.0±18.0a⋆ b⋆
- Teste de trilhas A (segundos) 61.0±18.0 87.0±34.0a◇ 197.0±94.0a⋆ b⋆
- Teste de trilhas B (segundos) 114.0±68.0 184.0±80,0a⋆ 287.0±44.0a⋆ b⋆
Visuoespacial
- Cópia da figura de Rey 35.0±3.0 30,0±9.0a◇ 18.0±14.0a⋆ b⋆
- Desenho do relógio 9.0±2.0 9.0±2.0 6.0±3.0 a⋆ b⋆
- LNI 18.0±1.0 17.0±2.0a◇ 15.0±3.0a⋆ b◇
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arestas não apresenta diferenças significativas entre os três grupos.
Figura 6: Matriz de Adjacências com dados médios de todos os índices de conecti-
vidade estudados para o grupo CTR.
Figura 7: Matriz de Adjacências com dados médios de todos os índices de conecti-
vidade estudados para o grupo CCL.
As tabelas 2, 3 e 4, mostram apenas arestas que apresentaram diferenças com sig-
nificância estatística (𝑝 ≤ 0, 05) após análise MANOVA. As demais foram omitidas
0Nota: A escala das figuras 6,7 e 8 varia entre -0,76 e +0,76
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Figura 8: Matriz de Adjacências com dados médios de todos os índices de conecti-
vidade estudados para o grupo DDA.
por não apresentar relevância ao estudo proposto.
É possível observar a prevalência de algumas regiões, por exemplo, na tabela
2, existem arestas com diferença significante para os grupos CCL e DDA. A região
frontal medial (bilateral) está bastante envolvida com precúneo (bilateral) e cíngulo
posterior (bilateral), também há alteração envolvendo a região frontal medial orbital
e o giro angular.
A tabela 3 apresenta apenas uma relação estatisticamente significante entre a re-
gião frontal orbital direita e esquerda entre os grupos CTR e CCL. Como esperado e
observado, estes dois grupos são os que apresentam menores diferenças significativas,
isso pode ser observado na quantidade de arestas significantes encontradas.
Por fim, dentre as análises dos índices de significância, temos a tabela 4, men-
surando as diferenças entre os grupos CTR e DDA. Como esperado, os dois grupos
são os que apresentam maior número de índices de conectividde alterados. Regiões
como frontal medial direita, frontal medial orbital esquerda, além do cíngulo poste-
rior esquerdo estão entre as mais prevalentes nos resultados.
As figuras 9, 10 e 11 representam as curvas ROC (Receiver operating characte-
ristic) para classificador MVS entre os grupos citados. Também pode-se verificar
que a figura 9 apresenta área sob a curva de 0,7733, (sens.:0,8286; espec.:0,4815),
para a análise foi utilizado apenas índices de conectividade presentes na tabela 2; Já
a figura 10 apresentou área sob a curva de 0,5751 (Valor muito baixo para utilização
clínica), foram utilizados apenas os índices de conectividade presentes na tabela 3;
46
Enquanto a figura 11 têm Área sob a curva de 0,6711, utilizando apenas os índices
de conectividade presentes na tabela 4
Tabela 2: Índices de conectividade médios para CCL-DDA
CCL DDA
Frontal_Sup_Medial_L←→Cingulum_Post_L ◇ 0,3±0,3 0,4±0,2
Frontal_Sup_Medial_L←→Precuneus_L ◇ 0,4±0,2 0,3±0,2
Frontal_Sup_Medial_R←→Frontal_Med_Orb_R ◇ 0,2±0,3 0,4±0,2
Frontal_Sup_Medial_R←→Cingulum_Post_R ◇ 0,3±0,3 0,4±0,2
Angular_R←→Precuneus_R ◇ 0,8±0,1 0,7±0,2
Figura 9: Curva ROC para classificação de indivíduos no grupo DDA quando
comparados ao grupo CCL.
Tabela 3: Índices de conectividade médios para CTR-CCL
CTR CCL
Frontal_Med_Orb_L←→Frontal_Med_Orb_R ◇ 0,5±0,2 0,6±0,1
Para a análise de valores de centralidade, foram estudadas apenas regiões que
aparecem mais vezes como estatisticamente significantes nas tabelas 2, 3 e 4.
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Figura 10: Curva ROC para classificação de indivíduos no grupo CCL quando
comparados ao grupo CTR.
Tabela 4: Índices de conectividade médios para CTR-DDA
CTR DDA
Frontal_Sup_Medial_L←→Cingulum_Post_L ◇ 0,3±0,3 0,5±0,2
Frontal_Sup_Medial_R←→Frontal_Med_Orb_L⋆ 0,0±0,3 0,3±0,2
Frontal_Sup_Medial_R←→Cingulum_Post_L ◇ 0,1±0,3 0,3±0,2
Frontal_Sup_Medial_R←→Precuneus_R ◇ 0,5±0,2 0,3±0,3
Frontal_Med_Orb_L←→Frontal_Med_Orb_R ⋆ 0,5±0,2 0,7±0,1
Frontal_Med_Orb_L←→Cingulum_Post_R ⋆ 0,3±0,2 0,5±0,2
Frontal_Med_Orb_L←→Angular_R ⋆ 0,0±0,3 0,2±0,2
Frontal_Med_Orb_L←→Precuneus_R ⋆ 0,0±0,3 0,2±0,2
Frontal_Med_Orb_R←→Cingulum_Post_L ◇ 0,4±0,2 0,5±0,2
É interessante notar que na tabela 4 todos os índices apresentaram aumento em
DDA, exceto a relação entre a região frontal medial superior direita e o precúneo
direito. Ou seja, em geral, apresentou-se um aumento de conectividade entre
grupos para pacientes com DDA se comparados a pacientes do grupo CTR.
A tabela 5 apresenta valores obtidos para o coeficiente de clusterização local,
medida utilizada para o cálculo do coeficiente de clusterização médio. Apesar de
não ser considerado uma medida de centralidade, faz parte das medidas que carac-
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Figura 11: Curva ROC para classificação de indivíduos no grupo DDA quando
comparados ao grupo CTR.
terizam propriedades de nós. Podemos observar que nenhuma das regiões estudadas
apresentou diferença estatística significante.
As tabelas 6, 7 e 8 apresentam valores encontrados para as centralidades estu-
dadas. Pode-se observar alterações significantes estatísticamente entre grupos CTR
e DDA quando utilizada centralidade de Katz para a região frontal medial orbital
direita.
Também foi verificada diferença estatística entre CTR e CCL, utilizando a me-
dida de centralidade de intermediação para o precúneo.
As figuras 12 e 13 correspondem às curvas ROC para as regiões em que foram
verificadas diferenças estatísticas. Pode-se observar, que isoladamente não apresen-
tam boas variáveis para o aprendizado por MVS. A figura 12 apresenta área sob a
curva de 0,4340, quando utlizados apenas os índices de conectividade presentes na
tabela 6 enquanto a figura 13 apresenta área sob a curva de 0,5543 apenas os índices
de conectividade presentes na tabela 7.
Por fim, as análises globais estão apresentadas na tabela 9, podemos observar
pouca variação entre os grupos, comprovado pelo teste estatístico que não apresentou
valores significantes em nenhuma das medidas utilizadas neste estudo.
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Tabela 5: Valores obtidos para clusterização local
Grupo Média ± Desvio padrão
Precuneus_R CTR 0,7 ± 0,2
CCL 0,6 ± 0,2
DDA 0,7 ± 0,2
Frontal_Sup_Medial_R CTR 0,6 ± 0,2
CCL 0,7 ± 0,2
DDA 0,6 ± 0,3
Frontal_Med_Orb_R CTR 0,7 ± 0,2
CCL 0,7 ± 0,2
DDA 0,7 ± 0,2
Cingulum_Post_L CTR 0,6 ± 0,2
CCL 0,6 ± 0,2
DDA 0,6 ± 0,2
Tabela 6: Valores obtidos para centralidade de intermediação
Grupo Média ± Desvio padrão
Precuneus_R CTRb◇ 0,04 ± 0,04
CCLa◇ 0,08 ± 0,07
DDA 0,04 ± 0,05
Frontal_Sup_Medial_R CTR 0,04 ± 0,05
CCL 0,04 ± 0,06
DDA 0,04 ± 0,06
Frontal_Med_Orb_R CTR 0,04 ± 0,05
CCL 0,04 ± 0,05
DDA 0,0 ± 0,1
Cingulum_Post_L CTR 0,05 ± 0,04
CCL 0,05 ± 0,05
DDA 0,06 ± 0,06
0Nota: Para as tabelas 5,8,9 não houve diferença estatística relevante (𝑝 ≤ 0, 05) para
as medidas utilizadas
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Figura 12: Curva ROC para classificação de indivíduos no grupo CCL quando
comparados ao grupo CTR (centralidade de intermediação).
Tabela 7: Valores obtidos para centralidade de Katz
Grupo Média ± Desvio padrão
Precuneus_R CTR 0,25 ± 0,03
CCL 0,26 ± 0,03
DDA 0,24 ± 0,04
Frontal_Sup_Medial_R CTR 0,24 ± 0,04
CCL 0,23 ± 0,03
DDA 0,23 ± 0,04
Frontal_Med_Orb_R CTRc◇ 0,23 ± 0,03
CCL 0,24 ± 0,03
DDAa◇ 0,25 ± 0,03
Cingulum_Post_L CTR 0,25 ± 0,03
CCL 0,26 ± 0,02
DDA 0,26 ± 0,03
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Figura 13: Curva ROC para classificação de indivíduos no grupo DDA quando
comparados ao grupo CTR (centralidade de Katz).
Tabela 8: Valores obtidos para centralidade de autovetores
Grupo Média ± Desvio padrão
Precuneus_R CTR 0,2 ± 0,1
CCL 0,2 ± 0,1
DDA 0,2 ± 0,1
Frontal_Sup_Medial_R CTR 0,2 ± 0,1
CCL 0,2 ± 0,1
DDA 0,2 ± 0,1
Frontal_Med_Orb_R CTR 0,19 ± 0,08
CCL 0,2 ± 0,1
DDA 0,2 ± 0,1
Cingulum_Post_L CTR 0,23 ± 0,09
CCL 0,2 ± 0,1
DDA 0,2 ± 0,1
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Tabela 9: Valores obtidos para medidas globais
Grupo Média ± Desvio padrão
Average clustering CTR 0,6 ± 0,1
CCL 0,6 ± 0,1
DDA 0,7 ± 0,1
Average node connectivity CTR 5,0 ± 2,0
CCL 5,0 ± 1,0
DDA 5,0 ± 2,0
Average shortest path length CTR 1,6 ± 0,4
CCL 1,6 ± 0,5
DDA 1,7 ± 0,4
Estrada index CTR 3,0×104 ± 8,0×104
CCL 1,0×104 ± 4,0×104
DDA 5,0×104 ± 13,0×104
Density CTR 0,6 ± 0,1
CCL 0,6 ± 0,1
DDA 0,6 ± 0,1
Diameter CTR 3,0 ± 0,8
CCL 3,0 ± 1,0
DDA 3,0 ± 1,0
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Discussão
Conforme descrito recentemente na literatura, há a hipótese de que as doenças
neurodegenerativas (entre elas, a maior parte das demências) sejam proteinopatias
que estão associadas à degeneração de redes neuronais específicas [30]. Na área da
neuroimagem, é bem estabelecido que os sintomas clínicos causados pela doença
devem-se também a disfunções na conectividade de redes neurofuncionais [181],
[178]. Dentre essas redes, a RMP é uma rede importante por estar associada a
diversas regiões chave no desenvolvimento de DDA.
Neste contexto, diversas pesquisas buscam utilizar alterações de conectividade
funcional como biomarcadores, em especial para estágios iniciais da DDA.[168], [139],
[59], [181], [96]. E entre eles, muitos estudos mostram que há uma degradação da
conectividade funcional da RMP mesmo na fase inicial da DDA [178], [13], [108],
[167], [78].
Nossos resultados estão de acordo com a literatura, em particular, os dados de
índices de conectividade que mostram alterações significativas em várias regiões da
RMP, sobretudo entre pacientes com DDA e idosos do grupo CTR. Além disso, ve-
mos coerência entre principais regiões envolvidas e a literatura,já que como descrito
anteriormente, os pacientes com DDA também possuem a conectividade alterada
entre hipocampo e várias regiões neocorticais, como córtex do cingulo posterior,
córtex temporal lateral, córtex pré-frontal medial lateral e córtex parietal inferior
[99], [54], [62], [50]. Duas exceções são relevantes:
A primeira, é a ausência do hipocampo entre os índices mais significativos dentre
as regiões consideradas para o estudo. Uma hipótese para explicar esse achado é o
tamanho consideravelmente pequeno desta região no atlas utilizado e pelo processo
de padronização das imagens ao espaço MNI, acarretando em mais ruído, sobretudo
para regiões pequenas do atlas;
A segunda, é a escolha da região orbital do córtex pré frontal medial para integrar
áreas da RMP e sua aparente importância para caracterizar todos os três grupos.
A escolha foi motivada pelo critério de sobreposição do atlas à máscara de RMP
obtida pelo grupo de pesquisa e já utilizado em outros estudos [115], visando uma
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maior compatibilidade com outros trabalhos na área que utilizam o mesmo atlas e
uma possível padronização baseada em dados reais.
Ainda sobre a região frontal orbital, cabe a observação que o índice de conecti-
vidade entre as partes direita e esquerda foi o único resultado estatisticamente re-
levante para a separação entre os grupos CTR e CCLa. Outros métodos de análise
de conectividade funcional de nosso grupo não encontraram diferença significativa
entre CCLa e controles.
Quanto aos valores dos índices, mesmo que uma queda de índices de conecti-
vidade na RMP seja esperada, e de fato, presentes na literatura, também existem
relatos de diminuição destes índices com a progressão da doença. Algumas explica-
ções plausíveis para essa discrepância envolvem: diminuição de pico de sinal BOLD
com o progresso da DDA, ocasionando em séries temporais de menor pico, e com
isso, maior correlação com outras séries temporais; ou que pacientes com DDA re-
crutem recursos neurais adicionais para compensar a perda cognitiva, a chamada
’compensação’.
Seja quais forem os motivos, em nossos resultados, podemos ver tanto tendências
de subida, quanto descida para vários índices, com prevalência de aumento, para o
grupo DDA. Isso pode significar que haja uma desbalanço da dinâmica de conecti-
vidade entre várias subpartes da RMP. O significado desta subida (ou descida do
índice) ainda é pouco entendida, porém, pode ter relação com queda da amplitude
do sinal ou maior interconexão como efeito compensatório.
Rubinov [113] descreve diversas medidas em grafos e suas possíveis interpreta-
ções. Nele, afirma que regiões importantes podem ser medidas utilizando o conceito
de centralidade.
Segundo [31] quase todos os estudos reportam diminuição em medidas de cen-
tralidade para DDA, particularmente em regiões consideradas de alta associação,
como lobo temporal, parietal medial, cíngulos anterior e posterior e áreas fronto
mediais [49], [59], [34], [125], [46], [179], [97]. Poucos estudos reportaram aumento
de medidas de centralidade em DDA e apenas em combinação com decaimento de
centralidade em outras regiões; O dano seletivo a nós altamente conectados parece
ser uma das características mais consistentes nas alterações ocasionadas por DDA.
A maioria das medidas clássicas de centralidade presentes na literatura, e estu-
dadas neste trabalho não apresentou resultados promissores, este resultado pode ser
justificado pela restrição à RMP e apenas a regiões sabidamente alteradas, limitando
possíveis contribuições de outras redes e/ou regiões. Porém, motivados por análise
exploratória de medidas de centralidade presentes na literatura, que ainda não ha-
viam sido exaustivamente exploradas utilizando imageamento por RMf, utilizamos
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a medida de betweenness centrality (BC), que, apesar de já ter sido citada em ar-
tigo referência como mais sensível que outras medidas de centralidade baseadas em
caminhos [113], está presente em um número reduzido de trabalhos na área. Esta
medida já foi utilizada em estudos envolvendo EEG ( [124]) e FDG-PET ([46]) que
indicaram alteração em diversas regiões com o avanço da DA.
Em [124], há relatos de aumento de BC ’em todas as regiões com exceção da pos-
terior com o progresso da doença’. Já [46] encontrou decaimento desta centralidade
tanto no grupo CCL, quanto para o DDA.
Nosso estudo encontrou valor anormal, aumentado na fase CCLa em comparação
ao grupo de CTR, enquanto que para o grupo DDA também (como em [46]) encontra
um decaimento ao mesmo patamar do grupo controle (apesar de neste segundo
caso, não haver diferença significante), podendo indicar um aumento inicial seguido
de decaimento progressivo com o avanço da doença. Nossos resultados diferem
dos achados de [46]. Algumas possíveis explicações para essa diferença podem ser
citadas: Entre elas a metodologia utilizada para a aquisição das séries temporais;
Diferenças na subrede estudada, já que neste trabalho focamos apenas em regiões
consideradas RMP; Cabe também observar que o desvio padrão é da ordem de
grandeza da medida, o que torna o achado menos confiável, podendo também ser
associado a erro estatístico presente na análise MANOVA.
Outra medida de centralidade que se mostrou promissora, foi a centralidade de
Katz, generalização do método de autovetores, e, até onde sabemos, não descrita na
literatura de conectividade funcional. Esta medida apresentou valores significante-
mente alterados entre os grupos CTR e DDA para a região frontal medial orbital
direita, ressaltando a importância desta região no estudo realizado.
Em [113] também são descritas diversas medidas globais aplicáveis a redes. Fo-
ram utilizadas diversas medidas clássicas, além de algumas experimentais advindas
de outros ramos da ciência e teoria de grafos. Nenhuma das medidas analisadas neste
estudo mostraram diferença significativa entre grupos. Este resultado era esperado,
já que medidas globais carregam o valor médio de medidas de toda a rede em ques-
tão, acumulando tanto informação de regiões com aumento de índices quanto regiões
que por meio de mecanismos de compensação tiveram valores reduzidos. Com isso,
temos uma medida homogênea entre grupos e pouca informação relevante pode ser
retirada destas medidas.
Por fim, considerando uma futura aplicação clínica, é desejável que o biomar-
cador consiga separar bem não só grupos de indivíduos, mas também indivíduos
em determinados grupos. Pesquisas recentes como [56], [38], apontam para uso de
MVS como aliado para classificar pacientes em grupos baseados em índices de co-
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nectividade anatômica e/ou funcional. Seguindo essa tendência, o mesmo método
foi utilizado para classificar grupos baseado em medidas de grafos recentemente [3]
e obteve mais de 80% de acurácia na classificação.
Nossos resultados, envolvendo apenas índices coletados, sem mais alterações atin-
giu área sob a curva ROC de 77% (sens.:0,8286; espec.:0,4815) para índices de co-
nectividade, com pior resultado na separação entre CTR e CCL, com apenas 57%.
Dos poucos resultados positivos em centralidades, nenhum se mostrou isolada-
mente adequado à classificação de pacientes, o único que merece citação é a centra-
lidade de Katz, que mostrou área sob a curva de 55% para CTR e DDA, apesar de
ser um baixo valor, houve alterações significantes do ponto de vista estatístico.
Dados os resultados, concluímos que MVS se mostrou inadequada para classifica-
ção de indivíduos no atual estágio de desenvolvimento da pesquisa para as medidas
utilizadas abordadas de forma individual, como podemos ver nas curvas ROC, que
apesar de apresentar área sob a curva relativamente alta (maior que 70%) não é
capaz de se igualar a mesma metodologia aplicada a outras abordagens, como nos
achados de [3], que utilizam de uma filtragem optimal para selecionar os índices.
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Conclusões
Em conclusão, análise teórica de grafos emergiu como importante ferramenta
para caracterização em conectividade funcional . Nós utilizamos uma metodologia
robusta para estudo de medidas e conseguimos quantificar e analisar redes em três
níveis: nível de arestas, interpretando índices de conectividade como pesos de ares-
tas em grafo completo não orientado e ponderado; nível de nós, utilizando valores
de centralidade para caracterizar a importância de algumas regiões dentre as re-
giões estudadas; E nível global, utilizando medidas globais que tentam capturar um
comportamento médio de toda a rede.
As principais inovações neste trabalho estão associadas ao uso da metodologia
presente na literatura com alteração na forma de seleção de regiões e com medidas
pouco usuais nas correntes da metodologia estudada, que mostraram potencial para
biomarcadores entre grupos.
Objetivos gerais
Para o estudo de índices de conectividade, verificamos relações entre regiões com
alterações estatisticamente significantes, como previa a literatura existente. Além
disso, encontramos diferença estatísticamente significante entre CTR e CCL para
uma região não comumente associada à RMP (frontal medial orbital), o que é uma
informação interessante e possivelmente inovadora.
Objetivos Específicos
Medidas de centralidade podem representar uma nova forma de avaliar as redes
neurofuncionais in vivo. Nossos estudos mostraram que de fato, existem algumas
centralidades com potencial para biomarcadores dentre as estudadas tanto para
caracterizar CCL e DDA, quanto para caracterizar CTR e CCL. caracterizar CTR
e CCL têm aplicações mais interessantes, pode fornecer novas formas de entender
a fisiopatologia da DA e sua identificação em fases iniciais. Este tipo de análise
também tem a vantagem de sumarizar informação relevante de nós (representando
regiões cerebrais), tornando possível tentativas de interpretação correlacionada com
a fisiopatologia, algo muito difícil considerando apenas índices de conectividade,
como o fato de algumas centralidades (como a de intermediação) estarem associadas
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a caminhos entre regiões. Conclui-se dos resultados, que medidas de centralidade
têm potencial para biomarcadores.
De acordo com nossos resultados, medidas globais carregam muita informação
de regiões muito variadas e por isso acabam não apresentando diferença estatística
significativa entre grupos.
Técnicas de aprendizado de máquina, como o MVS, têm se mostrado relevan-
tes na literatura como tentativa ainda sem muitas perspectivas de aplicação clínica.
Como nossos dados sugerem, será necessário mais engenho por parte dos pesquisa-
dores e maior entendimento da fisiopatologia da DA para que este método se torne
efetivo do ponto de vista diagnóstico.
Perspectivas Futuras
Toda a área de análise de conectividade funcional utilizando medidas de grafos
está em pleno desenvolvimento, observa-se isso no fato de não haver um consenso
entre aumento ou decaimento nos índices de conectividade e sua efetiva interpre-
tação. Este trabalho mostrou uma prevalência de aumento para o grupo DDA em
comparação com CTR, dessa forma, novas coletas e análises por outros grupos de
pesquisa se faz necessária.
Uma tendência que este e outros trabalhos apontam, é a utilidade de medidas
de centralidade como mecanismo para facilitar a interpretação dos dados. Como já
citado, não existe consenso no significado do aumento/decaimento dos índices de
conectividade. Já que medidas de centralidade retornam valores numéricos mais
palatáveis (atribuindo valor a uma região e não a cada possível ligação entre uma
região e as demais), podem ser úteis para a interpretação desses valores e sua relação
com a DDA. Dentre as medidas estudadas, a centralidade de intermediação e de Katz
foram as mais promissoras e podem ser alvo de novas pesquisas.
Em um futuro próximo medidas globais e a aplicação de aprendizado de máquina
sobre índices de conectividade não parece ser interessante, uma vez que há muito
ruído nesta metodologia. Talvez se melhores métodos de captação ou tratamento
da imagem até a geração das matrizes de adjacências forem desenvolvidos, a análise
sob essa ótica se torne mais promissora.
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